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RÉSUMÉ.L’expression d’opinions sur Internet se développe de plus en plus. Récemment, de
nouveaux travaux de recherche se sont intéressés à l’extraction automatique des opinions ex-
primées. Traditionnellement, l’extraction d’opinion dans les textes est basée sur la recherche
des adjectifs pour cela, les méthodes existantes sont souvent basées sur des dictionnaires gé-
néraux. Malheureusement ce type d’approche trouve ses limites : pour certains domaines, des
adjectifs peuvent être inexistants voire contradictoires. Dans cet article, nous proposons une
nouvelle approche de création automatique de dictionnaire d’adjectifs qui intègre la connais-
sance du domaine. Les expériences menées sur des données réellesont montré l’intérêt de notre
approche.

ABSTRACT.Expressed opinions grows more and more on the Internet. Recently, extracting au-
tomatically such opinions becomes a topic addressed by new research work. Traditionally,
detection of opinions is based on extracting adjectives. Existing methods areoften based on
general dictionaries. Unfortunately, main drawbacks of these approaches are that, for differ-
ent domains, adjectives could not exist and could have an opposite meaning. In this paper we
propose a new approach to the automatic creation of dictionary of adjectives that integrates
the domain knowledge. The experiments conducted on real data show theusefulness of our
approach.

MOTS-CLÉS :Fouille de Texte, Régles d’Association, Orientation Sémantique, Apprentissage,
Classification.
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1. Introduction

Avec le développement du Web, et surtout du Web 2.0, le nombrede documents
décrivant des opinions devient de plus en plus important. Ildevient ainsi possible de
pouvoir donner son avis sur un produit ou sur un film. Récemment, les chercheurs de
différentes communautés (Data Mining, Text Mining, Linguistique) se sont intéressés
à l’extraction automatique de données d’opinions sur le Web. Traditionnellement, les
approches de détection d’opinions cherchent à déterminer les caractéristiques d’opi-
nions positives ou négatives à partir d’ensembles d’apprentissages. Des algorithmes de
classification (se basant notamment sur différentes techniques linguistiques) sont alors
utilisés pour classer automatiquement les documents extraits du Web (Plantiéet al.,
2008). Dans cet article, nous nous intéressons plus particulièrement à l’étape d’acqui-
sition du vocabulaire caractérisant une opinion positive ou négative d’un document.
De manière à caractériser ces dernières, les principaux travaux de recherche consi-
dèrent que l’orientation sémantique d’une opinion est exprimée par l’intermédiaire
des adjectifs (Turney, 2002, Taboadaet al.,2006, Voll et al.,2007, Hatzivassiloglou
et al.,1997, Kampset al.,2004). Cependant, basées sur des dictionnaires existants ou
sur des listes prédéfinies d’adjectifs, la plupart des approches se trouvent confrontées
au problème suivant. Considérons, par exemple, les deux phrases "The picture qua-
lity of this camera is high" et "The ceilings of the building are high". Dans le cas de
la première phrase (e.g. une opinion exprimée sur un film), l’adjectif high est posi-
tif. Par contre dans la seconde phrase (e.g. un document sur l’architecture), l’adjectif
est neutre. Notre objectif dans cet article est de proposer une méthode d’apprentis-
sage automatique des adjectifs correspondant à une opinionexprimée sur un domaine
spécifique.

L’article est organisé de la manière suivante : la section 2 présente les principales
techniques d’apprentissage d’opinion. Notre approche estdécrite dans la section 3. La
section 4 présente les expériences réalisées à partir de données réelles issues de blogs.

2. Travaux antérieurs

Comme nous l’avons vu précédemment, la plupart des approches utilisent l’ad-
jectif comme principale source de contenu subjectif dans undocument. En général,
l’orientation sémantique d’un document correspond alors àl’effet combiné des adjec-
tifs trouvés dans le document, en se fondant sur un dictionnaire d’adjectifs annotés
(e.g. Inquirer (Stoneet al.,1966) qui contient 3596 mots étiquetés positifs ou négatifs
ou HM (Hatzivassiloglouet al.,1997) qui répertorie 1336 adjectifs). Plus récemment,
de nouvelles approches ont enrichi l’apprentissage des adjectifs à l’aide de système
comme WordNet (Miller, 1995). Dans ce cadre, il s’agit d’intégrer automatiquement
les synonymes et les antonymes (Andreevskaiaet al.,2007) ; ou d’acquérir des mots
porteurs d’opinions (Vollet al.,2007, Huet al.,2004). La qualité du résultat final est
fortement liée aux différents dictionnaires disponibles et surtout, elles ne sont pas ca-
pables de différencier les adjectifs en fonction du domainespécifique visé (e.g. high).
Pour pallier ce problème, les approches les plus récentes utilisent des méthodes statis-



Fouille d’Opinion 61

tiques basées sur la co-occurrence d’adjectifs à partir d’un ensemble de mots germes.
Le principe général dans ce cas est, à partir d’un ensemble d’adjectifs positifs et né-
gatifs (e.g.good, bad), de rechercher les adjectifs situés à une certaine distance. L’hy-
pothèse sous jacente, dans ce cas est la suivante : un adjectif positif apparaît plus
fréquemment aux côtés des mots germes positifs, tandis que les adjectifs négatifs ap-
paraissent le plus souvent aux côtés de mots germes négatifs. Même si ces approches
sont efficaces, elles souffrent des mêmes lacunes que les précédentes par rapport à la
spécificité du domaine et sont pénalisées par le nombre de requêtes nécessaires à ef-
fectuer pour calculer l’orientation sémantique de chaque mot (généralement au moins
29 requêtes).

3. L’Approche DOMA (Automatic Mining Opinion Dictionary)

L’objectif de cette section est de proposer un aperçu de l’approche DOMA. Le
processus général est décrit dans la figure 1.

Figure 1. Le processus général de l’approcheDOMA

Il est composé de trois phases :

– Phase 1 : Acquisition du corpus d’apprentissage.L’objectif de cette phase est
d’extraire du Web de manière automatique des documents d’opinions exprimant des
avis positifs ou négatifs.

– Phase 2 : Extraction des adjectifs porteurs d’opinions.Dans cette phase, nous
recherchons les adjectifs positifs (resp. négatifs) associés à un ensemble d’adjectifs
germes initiaux.

– Phase 3 : Classification.Cette phase a pour but de valider l’utilité des mots
appris dans les deux phases précédentes utilisé pour la classification des documents.

Dans les sous sections suivantes, nous présentons en détailces différentes phases.

3.1. Phase 1 : Acquisition du Corpus d’Apprentissage

Pour construire un dictionnaire d’opinion, la premiere étape consiste à acquérir de
manière automatique un corpus adapté. Pour cela, nous considérons deux ensembles
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P etN de mots "germes" dont les orientations sémantiques sont respectivement positif
et négatif (Turney, 2002).

P ={good, nice, excellent, positive, fortunate, correct, superior}

N = {bad, nasty, poor, negative, unfortunate, wrong, inferior}

Pour chaque mot germe, nous utilisons un moteur de rechercheavec une requête
spécifiant un domaine d’applicationd, le mot germe recherché et les mots à éviter.
Par exemple, si nous considérons le moteur de recherche google, pour obtenir des
opinions sur des films avec le mot germe "good", la requête suivante est effectuée :
"+opinion +review +cinema +good -bad -nasty -poor -negative -unfortunate -wrong
-inferior". Cette requête donnera comme résultat des documents d’opinions sur le
cinéma contenant le mot good mais ne contenant pas les mots bad, nasty, poor, ...
inferior. De manière générale, les requêtes propres aux opinions positives (resp. néga-
tives) d’un domained sont de la forme : "+opinion +motsd +germespos -germesneg.
Dans le cadre de nos expérimentations (C.f. section 4), nousavons utilisé le moteur de
recherche BlogGooglesearch.com spécialisé dans la recherche sur les blogs pour ob-
tenir nos jeux d’apprentissage. Ainsi, pour chaque mot germe de l’ensemble P (resp.
N) et pour un domaine donné, nous collectons automatiquement K documents où il
n’apparaît aucun mot de l’ensemble N (resp. P). Nous obtenons ainsi, 14 corpus d’ap-
prentissage partiels : 7 positifs et 7 négatifs.

3.2. Phase 2 : Extraction des Adjectifs Porteurs d’Opinion

Les corpus obtenus lors de l’étape précédente ne contiennent que des documents
correspondant à un domaine spécifique. L’objectif de la seconde phase est de recher-
cher dans ces corpus les adjectifs porteurs d’opinion. Pourcela, à partir des corpus
collectés, nous cherchons les corrélations entre les mots germes et les adjectifs des
documents collectés pour enrichir les ensembles de mots germes avec des adjectifs
pertinents. Cependant, pour éviter les faux positifs ou faux négatifs nous ajoutons une
étape de filtrage. Nous présentons dans les sous sections suivantes ces étapes.

3.2.1. Prétraitement et Règles d’Association

Tout d’abord, nous utilisons « Tree Tagger » (Schmid, 1994).Comme dans (Ta-
boadaet al.,2006, Vollet al.,2007, Hatzivassiloglouet al.,1997, Kampset al.,2004),
nous considérons les adjectifs comme des mots représentatifs pour déterminer l’opi-
nion. Ainsi, via TreeTagger nous ne conservons que les adjectifs des documents trai-
tés. Nous déterminons l’association sémantique entre les termes des documents et les
mots germes des ensembles positifs et négatifs à l’aide d’unalgorithme de recherche
de règles d’association de type "Apriori" (Agrawalet al.,1994). SoitI = {i1, ....in}
un ensemble d’items, etD un ensemble de transactions, où chaque transaction corres-
pond à un sous-ensemble d’éléments deI. Une règle d’association est une implication
de la forme X→Y, où X⊂I, Y⊂I, et X∩ Y = ⊘. Une règle a un supports si s% des
transactions deD contiennent X∪Y. La règle X→Y a une confiancec, si c% des tran-
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sactions deD qui contiennentX contiennent aussiY . Dans notre contexte, les items
correspondent aux adjectifs et les transactions aux phrases.

3.2.2. Filtrage

De manière à minimiser le nombre de faux positifs et de faux négatifs, les adjec-
tifs trouvés dans les documents qui sont en corrélation avecun seul mot germe sont
supprimées. En effet, comme nous ne voulons pas utiliser de dictionnaire extérieur,
en ne retenant que des adjectifs corrélés à plus d’un mot germe, nous souhaitons vé-
ritablement rechercher ceux qui sont fortement corrélés à des opinions positives ou
négatives. Ensuite, pour les adjectifs qui apparaissent à la fois dans les listes positives
et négatives, ceux qui sont corrélés avec plusieurs mots germes d’une même orien-
tation ayant un support élevé et une moyenne d’apparition plus grande que 1, sont
retenus comme mots appris de la part de ces mots germes, autrement ils sont éliminés.

Enfin, de manière à améliorer la qualité des résultats obtenus, nous appliquons
la mesure AcroDefMI3 décrite dans (Rocheet al., 2007). Cette approche consiste à
mesurer la dépendance entre un adjectif de la liste des adjectifs appris par rapport à la
liste des mots germes.

3.3. Phase 3 : Classification

Pour chaque document à classer, nous calculons son orientation positive ou néga-
tive en fonction du nombre d’adjectifs, appris dans la phaseprécédente, contenus dans
le document. Nous comptons le nombre d’adjectifs positifs,puis le nombre d’adjectifs
négatifs, et nous faisons la différence. Si le résultat est positif (resp. négatif), le docu-
ment sera classé dans la classe positive (resp. négative). Autrement, il sera considéré
comme neutre.

4. Expérimentations

Dans cette section, nous présentons les différentes expérimentations que nous
avons réalisées pour valider notre méthodologie. Tout d’abord, nous présentons l’ap-
prentissage des adjectifs puis les résultats obtenus lors de la classification.

Les documents que nous avons acquis via le moteur de recherche BlogGoogle-
search.com sont relatifs aux opinions exprimées sur le cinéma. Les mots germes et
les requêtes exécutées correspondent à ceux décrits dans lasection 3.1. Pour chaque
mot germe, nous avons limité le nombre de documents retournés par le moteur de re-
cherche à 300. Nous transformons ensuite ces documents, du format HTML au format
texte et utilisons TreeTagger pour ne retenir que les adjectifs.

De manière à étudier quelles sont les meilleures distances entre les mots germes
et les adjectifs à retenir, nous avons effectué différentesexpérimentations en faisant
varier le paramètre Window Size (WS) de 1 à 3. WS=1 correspond aufait que nous
retenons un adjectif avant le mot germe et un après. Ensuite,pour extraire les relations
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de corrélation entre les adjectifs, nous utilisons une implémentation de l’algorithme
Apriori1. Dans les expérimentations réalisées, nous avons fait varier le support de 1
à 3%. Nous obtenons ainsi pour chaque support, deux listes : une positive et une né-
gative. Comme nous l’avons expliqué dans la section précédente, nous éliminons de
ces listes les adjectifs en communs (pour une même valeur de support) ainsi que ceux
qui sont en corrélation avec un seul mot germe. Pour supprimer les adjectifs fréquents
inutiles, nous utilisons la mesure AcroDefMI3 avec un seuil de 0.005 déterminé expé-
rimentalement.

De manière à valider les connaissances acquises, nous utilisons le jeu de données
Movie Review Data du NLP Group de l’Université de Cornell2. Ce jeu de données
contient 1000 avis positifs et 1000 négatifs extraits de l’Internet Movie Database3.
Lors des premières expérimentations, la classification estsimplement réalisée en com-

Liste Positifs LP LN
L.Germes 66,9% 7 7

Tableau 1.Classification de 1000 do-
cuments positifs avec les mots germes

Liste Négatifs LP LN
L.Germes 30,4% 7 7

Tableau 2.Classification de 1000 do-
cuments négatifs avec les mots germes

parant le nombre d’adjectifs positifs et négatifs dans un texte. Le tableau 1 (resp. ta-
bleau 2) décrit la classification obtenue à partir des mots germes sans appliquer la
méthode d’apprentissage sur le corpus de documents positifs (resp. négatifs). Dans le

WS S Positif LP LN
1 1% 67,2% 7+12 7+20

2% 60,3% 7+8 7+13
3% 65,6% 7+6 7+1

2
1% 57,6% 7+13 7+35
2% 56,8% 7+8 7+17
3% 68,4% 7+4 7+4

3
1% 28,9% 7+11 7+48
2% 59,3% 7+4 7+22
3% 67,3% 7+5 7+11

Tableau 3.Classification de 1000 do-
cuments positifs avec les mots appris

WS S Négatif LP LN
1 1% 39,2% 7+12 7+20

2% 46,5% 7+8 7+13
3% 17,7% 7+6 7+1

2
1% 49,2% 7+13 7+35
2% 49,8% 7+8 7+17
3% 32,3% 7+4 7+4

3
1% 76,0% 7+11 7+48
2% 46,7% 7+4 7+22
3% 40,1% 7+5 7+11

Tableau 4.Classification de 1000 do-
cuments négatifs avec les mots appris

tableau 3 (resp. tableau 4), nous reportons les résultats obtenus à l’aide des adjectifs
appris lors de la classification de documents positifs (resp. négatifs). La colonne WS
correspond aux distances, la colonne S aux différentes valeurs de supports et, LP et LN
correspondent aux nombres de vocabulaires positifs et négatifs. Par exemple, la valeur
7 + 12 de la colonne LP de la première ligne indique qu’il y a 7 adjectifs germes et 12
adjectifs appris. Comme nous pouvons le constater, notre méthode permet, dans le cas

1. http ://fimi.cs.helsinki.fi/fimi03/
2. http ://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
3. http ://www.imdb.com/
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des documents négatifs, une classification nettement améliorée. Dans le cas des do-
cuments positifs, la différence est cependant moins importante mais comme l’illustre
le tableau 5, nous pouvons constater que les mots appris apparaissent de manière très
significatives dans les documents de test.

Comme cela était prévisible les meilleurs résultats, en comparant le nombre d’ad-
jectifs appris, ont été obtenus pour un WS de 1. En effet, le WS de1 indique que
nous nous intéressons plus particulièrement aux adjectifslocalisés juste avant et juste
après le mot germe. Cette expérience confirme les hypothèsesde proximité d’adjectifs
dans l’expression d’opinions (Turney, 2002), nous pouvonsle constater dans les ta-

Germes positifs
Adjectif Nb d’occ.
Good 2147
Nice 184

Excellent 146
Superior 37
Positive 29
Correct 27

Fortunate 7

Adjectifs positifs appris
Adjectif Nb d’occ. Adjectif Nb d’occ.
Great 882 Hilarious 146
Funny 441 Happy 130
Perfect 244 Important 130

Beautiful 197 Amazing 117
Worth 164 Complete 101
Major 163 Helpful 52

Tableau 5.Occurrences des adjectifs positifs pour WS=1 et S=1%

bleaux 3 et 4. Le nombre d’adjectifs positifs et négatifs appris en fonction des valeurs
de support peut varier très fortement. Par exemple, pour un support de 1% et WS=3,
nous voyons qu’il y a 11 adjectifs positifs appris et 48 négatifs. Une analyse fine des
résultats a effectivement montré que la plupart de ces derniers correspondaient à des
adjectifs fréquents inutiles. Les résultats obtenus en appliquant la mesure AcroDefMI3

qui consiste à filtrer les adjectifs sont décrits dans les tableaux 6 et 7, où nous ne re-
portons que les valeurs pour WS=1 et S=1%. Nous constatons quele pourcentage de
documents bien classés, grâce à notre approche, passe pour les positifs de 66.9% à
75.9% et pour les négatifs de 30.4% à 57.1%.

WS S Positif LP LN
1 1% 75,9% 7+11 7+11

Tableau 6.Classification de 1000 do-
cuments positifs avec mots appris et
application d’AcroDefMI3

WS S Négatif LP LN
1 1% 57,1% 7+11 7+11

Tableau 7.Classification de 1000 do-
cuments négatifs avec les mots appris
et application d’AcroDefMI3

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle approche de détection automa-
tique d’adjectifs positifs et négatifs pour la fouille de données d’opinions. Les résultats
menés sur des jeux de données issus de l’apprentissage (blogs vs. reviews de cinéma)
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ont montré que via notre approche nous étions capables d’apprendre les adjectifs per-
tinents.

Les perspectives à ce travail sont nombreuses. Tout d’abordmême si nous ne
l’avons pas évoqué dans cet article, l’approche d’apprentissage proposée peut bien
entendu être étendue en renforçant l’apprentissage. Dans ce cas, il suffit simplement
de reconsidérer les mots acquis comme de nouveaux mots germes. La seconde pers-
pective est liée à la technique de classification qui pour l’instant est assez sommaire :
présence ou absence de mots. Nous souhaitons donc améliorercette étape en intégrant
les travaux récents issus de la linguistique, comme la priseen compte des adverbes
inversant la polarité. Enfin, nous souhaitons appliquer l’approche à d’autres domaines
afin de vérifier que les choix effectués dans la spécification des paramètres restent
valides et donc généralisables.
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